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“A planta tem um ciclo. 
A semente vira planta que dá uma flor, 
que se transforma em fruto. 
O fruto cai. 
Tem outra semente, 
e a semente volta a crescer. 
É um ciclo.” 
“..., mas por que me mostrou a flor?" 
“..."A flor é o momento que vivemos, 
o momento mais lindo do ciclo. "” 
Alex Atala – Chef’s Table 
  
Resumo 
A compreensão da fatura de energia elétrica ocorre, muitas vezes, somente naquele 
momento quando a expectativa de custo não alcança o esperado para aquele mês. Mesmo lendo 
e relendo a conta sempre vem aquela pergunta: ‘para onde foi tanta energia?’. Ainda assim, 
mesmo sem dados suficientes, os usuários começam aquela busca pelos motivos de tanto gasto 
“inesperado”. Neste sentido, com o objetivo de melhorar a informação recebida pelo 
consumidor, propondo-lhe eficiência energética através de informes relevantes, como por 
exemplo: o consumo por equipamento, quais eletrodomésticos estão obsoletos ou com mal 
funcionamento e dicas de consumo eficiente; a UNICAMP em conjunto com a CPFL Paulista 
(distribuidora de energia elétrica) firmaram um projeto de Pesquisa e Desenvolvimento, 
intitulado: “PA3020 - Desagregação do Consumo de Energia Elétrica em Consumidores 
Residenciais”; que visa estudar e propor métodos de monitoramento do consumo de energia 
que possibilitem o detalhamento do uso por carga elétrica e seu comportamento. Dentre os 
métodos já estudados, o mais promissor é o monitoramento concentrado ou monitoramento não 
intrusivo (NILM em inglês), baseado em uma única medição das grandezas elétricas, 
diretamente no ramal de entrada da residência. Neste contexto e inserido no projeto 
mencionado, este trabalho visa demonstrar a arquitetura de desagregação desenvolvida no 
PA3020 e seus resultados no contexto residencial, porém acrescentando a geração solar 
fotovoltaica (FV) como variável. Por ser um tema pouco comentado na literatura e de grande 
relevância, tendo em vista o crescimento da geração distribuída, analisar os possíveis impactos 
de ambas tecnologias na mesma residência (NILM e geração FV) se tornam importantes no 
contexto das smart grids. Para isso, este projeto se baseou no uso de uma plataforma de 
desagregação, desenvolvida no PA3020, que contempla: bancos de dados de curvas de carga, 
de 10 residências, sendo uma com geração FV; metodologias NILM (detecção de eventos, 
reconhecimento de eventos e estimação do consumo); base de dados de assinaturas elétricas de 
equipamentos, totalizando mais de 100 aparelhos medidos; e um cliente web para visualização 
das curvas de cargas e resultados de simulações. As análises foram realizadas em três estágios: 
o primeiro, compreende na verificação do impacto da geração FV na curva de carga e na 
validação dos métodos de detecção de eventos liga/desliga de equipamentos; 
subsequentemente, o segundo estágio explora a detecção em conjunto com a fase de 
reconhecimento de eventos; e por último, no terceiro estágio temos a compilação dos resultados 
anteriores com a estimação do consumo. Como esperado, as simulações demonstram uma 
correlação entre a desagregação e as condições climáticas da geração FV, isto é, em dias com 
poucas nuvens é possível detectar as cargas de maior potência e com alta representatividade no 
consumo final. Porém, conforme o aumento de nuvens e chuvas, a assertividade da 
desagregação diminui no período da geração FV. Concluindo, este trabalho apresenta uma 
revisão analítica sobre o tema de desagregação do consumo de energia elétrica, de maneira não 
intrusiva, com levantamento da influência da geração solar fotovoltaica na decomposição da 
curva de carga total em equipamentos eletrodomésticos.  
Abstract 
Understanding the electricity bill often occurs only when cost expectation did not reach the 
prospective for that month. Even reading and re-reading the account, we always come up with the 
question: 'where was spent so much energy?' Still, even without enough data, users begin to search 
the reasons of those "unexpected" spending. In this regard, in order to improve the information 
received by the consumer, offering energy efficiency through relevant reports, such as: equipment 
consumption, which appliances are obsolete or malfunctioning and efficient consumer tips; 
UNICAMP together with CPFL Paulista (utility company) signed a Research and Development 
project, entitled: "PA3020 - Electricity Consumption Breakdown in Residential Consumers"; which 
aims to study and propose energy consumption monitoring methods that allow the detailed use of 
electric charge and its behaviour. Among the methods already studied, the most promising is 
concentrated monitoring or non-intrusive load monitoring (NILM), based on a single smart meter, 
directly at the residence entrance branch. In this context and inserted in the mentioned project, this 
work aims to demonstrate the disaggregation architecture developed in PA3020 and its results in 
residential context but adding solar photovoltaic (PV) generation as a new variable. Being a subject, 
little discussed in literature and with great importance in view of distributed generation growth, the 
analysis of the technology’s potential impacts in same household (NILM and PV generation) 
become important in smart grids context. So, this project was based on a disaggregation platform, 
developed in PA3020, which includes: load curves databases, in 10 residences, one with PV 
generation; NILM methodologies (event detection, event recognition and consumption estimation); 
electrical equipment signatures database, totalling more than 100 measured devices; and a web 
client for visualizing load curves and simulation results. The analyses were carried out in three 
stages: the first one comprises the verification of PV generation impact on load curve and equipment 
on/off event detection methods validation; subsequently, the second stage exploits the detection in 
conjunction with the event recognition phase; and finally, in third stage we have the compilation of 
previous results with consumption estimation. As expected, the simulations demonstrate a 
correlation between the disaggregation and the climatic conditions of the PV generation, that is, in 
days with few clouds it is possible to detect the loads of with high power demand and with high 
representativeness in the final consumption. However, as cloud and rainfall increases, the 
assertiveness of the disaggregation decreases during the PV generation period. In conclusion, this 
work presents an analytical review on the subject of power consumption disaggregation, non-
intrusive way, a survey of the solar photovoltaic generation influence in the decomposition of total 
load curve apparatuses equipment. 
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1. Introdução 
Atualmente os consumidores residenciais têm acesso ao seu consumo de energia elétrica 
somente no fim do mês, através da sua fatura de energia. Entretanto, conforme indica a máxima: 
"Não se gerencia o que não se mede" (DEMING, 1992), os consumidores estão limitados no 
que diz respeito à melhor gerência de seu consumo. Deste modo, entender onde e quando a 
energia é consumida torna-se o primeiro passo para a gestão da eficiência energética residencial.  
Assim, ter acesso às informações como: tempo de uso de equipamento, consumo 
individual de cada carga elétrica, períodos de maior consumo e dicas sobre eficiência 
energética; podem garantir ao consumidor possibilidades de redução do seu consumo de energia 
elétrica. A Figura 1 apresenta o tipo de informação conforme o tempo de seu fornecimento e a 
porcentagem de economia de energia elétrica. 
 
Figura 1 - Relação da Economia de Energia para o Consumidor Residencial de Acordo com o Feedback. (GIRI, 
BERGÉS e ROWE, 2013.) 
Para reduções maiores ou iguais a 12%, conforme cita (GIRI, BERGÉS e ROWE, 
2013.), é necessário realizar um feedback de informações em tempo real aumentado, isto é, 
além do consumo de energia instantâneo de cada equipamento, deve-se recomendar ações e 
melhorias personalizadas e automatizadas ao usuário, como por exemplo: indicação da troca de 
um equipamento obsoleto ou defeituoso; análise do padrão de uso e consumo, indicando 
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modificações e melhorias do hábitos de uso; e seleção de tarifa e contratação de energia, caso 
seja permitido.  
Estes modelos de medição, que possibilitam o retorno de dados com alto padrão de 
extração de informação para os usuários, são classificados através da tecnologia de 
desagregação do consumo de energia por equipamento empregado, podendo ser divididos em 
três tipos: monitoramento distribuído, concentrado e parcialmente distribuído (AZZINI, 
CYPRIANO, et al., 2018.).  
O monitoramento distribuído se baseia em múltiplos medidores, comumente chamados 
de “tomadas inteligentes”, que medem cada eletrodoméstico individualmente. No método do 
monitoramento concentrado é necessário apenas um medidor de energia elétrica, instalado no 
ramal de entrada da residência, com capacidade para medição em quatro quadrantes, 
armazenamento de memória de massa, sistema de comunicação externa e frequência de 
medição entre 0,33 a 1 Hz. O último modelo, o monitoramento parcialmente distribuído, é a 
junção entre os dois anteriores, com a medição por circuito elétrico (ou disjuntor) no quadro de 
distribuição de energia da residência. Os três métodos estão ilustrados na Figura 2, a qual 
demonstra a localização física na residência e a quantidade de medidores necessários. 
 
Figura 2 - Abordagens de Sistemas de Monitoramento. (AZZINI, 2017) 
Em 2016, com o objetivo de estudar e desenvolver metodologias de desagregação do 
consumo de energia elétrica para consumidores residenciais, foi firmado um projeto de Pesquisa 
e Desenvolvimento da ANEEL (Agência Nacional de Energia Elétrica) entre a Universidade 
Estadual de Campinas – UNICAMP – e a distribuidora de energia elétrica CPFL Paulista, 
intitulado: “PA3020 – Desenvolvimento de sistemas inteligentes para monitoramento e 
desagregação de consumo usando tecnologias modernas de sensoriamento” (este projeto será 
detalhado adiante, no item 1.1). 
No primeiro ano deste projeto PA3020, as três tecnologias de desagregação do consumo 
foram implantadas e analisadas, conforme publicado em (AZZINI, CYPRIANO, et al., 2018.). 
Os resultados dos testes, considerando: custos de aquisição de cada metodologia; custos e tempo 
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de instalação e comissionamento; e confiabilidade dos resultados da medição; a técnica que 
melhor se enquadrou para investimento e estudo foi o modelo do monitoramento concentrado, 
também conhecido por monitoramento não intrusivo de cargas elétricas (ou NILM – Non-
Intrusive Load Monitoring, termo em inglês). A Figura 3 apresenta as citações do artigo de 
referência no assunto, mostrando que estudos sobre NILM vem crescendo ao longo dos anos. 
Os métodos utilizados em NILM são baseados na identificação dos momentos de liga e 
desliga de cada equipamento através da curva de carga do consumo total da moradia, isto é, 
propõe-se a inferir o consumo individual dos eletrodomésticos com apenas um medidor, no 
ramal de entrada da residência (G. W. HART, 1992). Esta análise só é possível através do uso 
de medidores inteligentes (smart meters), com alta taxa de medição das grandezas elétricas, 
pois, quanto maior a quantidade de dados de medição, maior a confiabilidade do sistema NILM 
e, consequentemente, maior a precisão dos resultados.   
 
Figura 3 – Citações do principal artigo sobre NILM (G. W. HART, 1992) ao longo dos anos. 
Por ser um modelo dependente de apenas um medidor de energia, é de extrema 
importância garantir a qualidade da medição e conhecer as variáveis que possam interferir na 
curva de carga e, consequentemente, na detecção de cada equipamento. Neste sentido, 
analisando as tendências do setor elétrico brasileiro, vemos o crescimento do modelo de geração 
distribuída de sistemas de geração solar fotovoltaica (GFv), como mostra os dados do sistema 
(ANEEL - APPWEB). Os sistemas GFv conectados à rede apresentam, na curva de carga da 
residência, o consumo de energia pelo lado da concessionária e a geração de energia solar 
fotovoltaica instalado na casa. Apresentando-se como uma variável independente do 
funcionamento dos equipamentos.  
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Deste modo, é importante avaliar a integração entre ambas tecnologias, NILM e GFv, e 
os impactos da geração fotovoltaica nas metodologias de desagregação do consumo de modo 
não intrusivo, tendo em vista que as mudanças climáticas locais podem alterar a curva da 
geração. Portanto, por ser um tema pouco explorado na área, o presente trabalho foi idealizado 
no projeto de P&D-ANEEL PA3020 com a temática do monitoramento concentrado 
(detalhamento no item 1.2) em uma residência com geração solar fotovoltaica. 
Esta dissertação está dividida em seis capítulos principais, sendo: (1) Introdução, que 
discute brevemente sobre os cenários nos quais este estudo está inserido, como o projeto 
PA3020, e os objetivos a serem alcançados por esta dissertação; (2) Desagregação Não Intrusiva 
de Cargas Elétricas, faz a abertura teórica fundamentada por este trabalho, descrevendo as 
etapas e métricas dos modelos de desagregação do consumo; (3) Metodologia, detalha o 
procedimento e os recursos utilizados como ferramentas para a validação da pesquisa, como a 
plataforma de desenvolvimento, banco de dados e os passos para as simulações; (4) Resultados 
e Discussões, contém os resultados das simulações, com uma breve análise; (5) Conclusão, 
apresenta os resultados que respondem o objetivo determinado para este trabalho, em conjunto 
com as contribuições esperadas e trabalhos futuros. 
 
 
1.1. Projeto PA3020 
O projeto base para esta dissertação foi desenvolvido no âmbito do Programa de 
Pesquisa e Desenvolvimento Tecnológico do Setor de Energia Elétrica PD-00063-3020/2016 - 
PA3020 – “Desenvolvimento de sistemas inteligentes para monitoramento, desagregação e 
análise de consumo utilizando tecnologias modernas de sensoriamento”, regulado pela Agência 
Nacional de Energia Elétrica, ANEEL. 
Formatado como uma parceria entre a UNICAMP e CPFL, o projeto PA3020 busca 
desenvolver metodologias para identificação do consumo individualizado de cargas 
residenciais, ou seja, a desagregação do consumo mensal por equipamento, bem como o perfil 
diário de uso de cada um deles. Após a desagregação do consumo é necessário fornecer ao 
consumidor propostas para melhorar o seu desempenho energético. Diferentes técnicas de 
redução de consumo podem ser empregadas dependendo do tipo de equipamento e do sistema 
de tarifação escolhido pelo consumidor, como redução de uso, substituição de equipamento e 
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alteração de sistema tarifário e horário de uso. Esses aspectos representam motivadores 
importantes para o desenvolvimento de sistemas de monitoramento e gerenciamento do 
consumo de energia elétrica, resultando em ganhos claros para consumidores e concessionárias 
de energia elétrica.  
A abordagem tradicional para monitoramento detalhado das cargas de um dado 
consumidor é chamada de sistema de monitoramento distribuído ou monitoramento intrusivo 
(ILM – Intrusive Load Monitoring, termo em inglês), pois requer entrada na residência para a 
instalação de um sensor em cada ponto de consumo. A Figura 4 exemplifica um dos medidores 
mais comuns para o modelo ILM, que são as tomadas inteligentes (Smart Plugs). 
 Depois de efetuadas as medições, os dados de cada sensor são reunidos e analisados 
por um software que os organiza e exibe-os em uma plataforma para o usuário.  Nesse contexto, 
pode-se afirmar que o monitoramento ILM geralmente apresenta estruturas de hardware 
complexa e de software simples. No entanto, apresenta maior custo associado à aquisição da 
rede de sensores e o maior incômodo aos usuários referentes à instalação e manutenção dos 
mesmos. A vantagem clara deste método está associada à sua maior precisão. 
 
Figura 4 - Exemplo de um Smart Plug. 
Em contraste ao ILM, existe o Sistema de Monitoramento Concentrado ou 
monitoramento não intrusivo (NILM). Neste caso, a medição é realizada por um único sensor 
inteligente (conhecido como Smart Meter) instalado no ramal principal de entrada da 
residência. O consumo individual de cada carga deve ser obtido com base na análise das 
medições detalhadas das grandezas elétricas, principalmente da curva de carga (potência ativa), 
realizadas pelo medidor. Tal análise, das formas de onda da carga total, deve gerar estimativas 
do consumo individual dos equipamentos, entre outras estatísticas pertinentes à eficiência 
energética. A Figura 5 ilustra as duas abordagens de monitoramento mencionadas (ILM e 
NILM). 
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(a) Sistema de Monitoramento Distribuído  (b) Sistema de Monitoramento Concentrado 
Figura 5 – Estrutura geral dos sistemas de monitoramento. 
Na abordagem concentrada, as complexidades e benefícios do sistema são inversamente 
proporcionais ao modelo ILM, isto é, o software de desagregação é complexo, pois são 
baseados em ferramentas de reconhecimento de padrões e técnicas de inteligência artificial. 
Porém, o hardware de NILM é simples e mais barato se comparado ao sistema distribuído. O 
modelo utilizado para a desagregação de cargas baseada em NILM, será discutido no item 1.2. 
Outro conceito que vem ganhando destaque na literatura técnica é o Sistema de 
Monitoramento Parcialmente Distribuído, por ser baseado na distribuição de um sensor 
inteligente por circuito elétrico ou disjuntor, exigindo, portanto, maior número de sensores, mas 
sem alcançar o nível do monitoramento por equipamento. Esta tecnologia vem se tornando 
possível graças ao grande avanço na área de sensores de corrente por efeito Hall, resultando na 
diminuição significativa dos custos e na miniaturização dos sensores. Observa-se que este 
modelo representa um estágio intermediário entre o monitoramento distribuído e o concentrado, 
com precisão e custo também intermediários. A Figura 6 representa uma instalação real dos 
sensores do tipo monitoramento parcialmente distribuído, realizados como teste e validação da 
tecnologia no projeto PA3020.  
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Figura 6 - Exemplo de instalação dos sistemas parcialmente distribuídos. 
Neste projeto de P&D, os sistemas de monitoramento concentrado, parcialmente 
distribuído e distribuído estão sendo analisados e testados em dez residências, de perfil 
socioeconômico semelhantes. Por ser realizado em ambientes reais, os resultados deste projeto 
permitirão avaliar: a qualidade das tecnologias disponíveis no mercado, para as três 
metodologias estudadas; a eficiência de cada modelo de medição, frente ao objetivo principal; 
a decomposição do consumo de energia elétrica e a qualidade dos dados desagregados; e o 
feedback dos consumidores, de modo a melhorar o desenvolvimento proposto. 
Os hardwares utilizados para monitoramento são comerciais, com exceção do medidor 
concentrado, sendo o desenvolvimento exclusivo de uma empresa startup, chamada de Time 
Energy, participante do projeto. Mesmo assim, o foco principal do grupo de pesquisa está na 
modelagem do software e metodologias que possibilitem a desagregação do consumo e as 
análises de melhoria de eficiência resultantes da fatura detalhada. Assim, o maior esforço se 
concentrou nas áreas de NILM, banco de dados e visualização da informação.  
 
1.2. Objetivo 
Tendo o tema escolhido: “Desagregação do consumo de energia elétrica em residências 
com geração fotovoltaica”; definiu-se como objetivos desta dissertação de mestrado os 
seguintes itens: 
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a. Avaliar a medição do consumo de energia elétrica e da geração de energia 
fotovoltaica, através de um único medidor instalado no ramal de entrada das 
residências; 
· Este item teve como objetivo identificar as possíveis interferências da GFv 
na curva de carga da residência. 
b. Analisar as técnicas de detecção de eventos, reconhecimento de carga elétrica e 
estimação de consumo de energia, em residências com geração fotovoltaica; 
· Este objetivo pontuou as influências da GFv nos métodos de NILM. 
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2. Desagregação Não Intrusiva de Cargas Elétricas – NILM 
A desagregação de cargas em sistemas de monitoramento concentrado visa determinar 
o consumo individual de energia elétrica de cada equipamento residencial, através da análise 
detalhada das grandezas elétricas (tensão, corrente e potências) medidas no ramal principal de 
entrada. Para isso, são utilizados diversos algoritmos para realizar a desagregação do consumo 
e com diferentes metodologias (ZEIFMAN e ROTH, 2011), que podem ser resumidas em três 
etapas: detecção de eventos, reconhecimento de eventos e estimação do consumo. 
 
2.1. Detecção de Eventos 
Observando a Figura 7, podemos definir o termo ‘evento’, no contexto de NILM, como 
as variações das características elétricas, medidas em um sistema concentrado, que indicam o 
momento de acionamento, desligamento ou alteração do estado de funcionamento de um 
equipamento elétrico. Portanto, a etapa da detecção visa identificar os momentos de ocorrência 
dos eventos de cada carga elétrica (AZZINI, 2017).   
 
Figura 7 – Exemplo de detecção de eventos na curva de potência ativa. (as setas indicam o evento detectado). 
(G. W. HART, 1992) 
2.1.1. Métodos de Detecção de Eventos 
Como visto anteriormente, os métodos de detecção visam encontrar os momentos de 
ocorrência de transição de estado (liga/desliga) dos equipamentos eletrodomésticos. Para isso, 
muitos modelos utilizam parâmetros, ou variáveis, que são responsáveis por determinar a 
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sensibilidade de detecção de cada método. A Tabela 1 contém a descrição dos parâmetros 
utilizados pelos métodos de detecção estudados neste trabalho. 
Tabela 1 – Parâmetros dos Métodos de Detecção estudados neste trabalho. 
Parâmetro Descrição 
Ds Tolerância de limiar (degrau de transição de estado) 
Ru Tolerância de Ruído (filtro de ruídos)
Wd Largura da janela primária – alta e estreita (filtro de partidas – pico de corrente) 
Wf Largura da janela secundária – baixa e larga (filtro transição suave de potência) 
pNm % do tamanho das margens em relação à janela primária 
pNmf % do tamanho das margens em relação à janela secundária 
Cg Tolerância mínima de amostras que determina a descontinuidade de um evento.
 
2.1.1.1.Transição de Borda 
Os métodos de transição de borda, ou de estado, são considerados métodos clássicos nos 
estudos para detecção de eventos, por considerar apenas a mudança da condição ligado ou 
desligado dos equipamentos. Neste caso, os métodos utilizam o a curva da potência ativa para 
identificar estas alterações ao longo do tempo. 
a. Transição de Hart 
O primeiro modelo foi proposto por (G. W. HART, 1992), o qual verifica se a diferença 
entre duas amostras adjacentes é maior do que a tolerância especificada, conforme indica a 
Equação 1.  
Equação 1 
 
b. Transição de Sultanem 
Este método (SULTANEM, 1991) se baseia na associação sequencial de três amostras, 
chamadas de variáveis P0, P1 e P2. A cada iteração do modelo a diferença P2 – P1 é comparada 
com   (limiar de detecção). Caso esta diferença seja maior que o limiar, P0 manterá seu valor 
até o próximo ponto de regime permanente no qual P2–P1<  .  
c. Transição de Borda de Dong 
O método desenvolvido por (DONG, 2013) filtra pequenos períodos de ruído ao agregar 
amostras cujas derivadas estão dentro do limiar estabelecido. Porém, para eventos muito 
próximos este modelo apresenta uma desvantagem. 
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d. Transição de Borda de Monzani 
A proposta de (MONZANI, 2016) consiste na análise das diferenças entre os segmentos 
adjacentes ao evento, com o objetivo de identificar os segmentos contínuos durante os períodos 
ruidosos. 
 
Figura 8 - Fluxograma do método de transição de borda de (MONZANI, 2016). 
 
2.1.1.2.Janela com Margens 
Este método proposto por (AZZINI, 2017), utiliza duas janelas de verificação, com 
tamanhos (margens) diferentes, para identificar um evento e, posteriormente, confirmar a 
ocorrência do mesmo.  
A primeira janela (lado esquerdo da Figura 9) verifica a variação da diferença entre a 
média das amostras das margens esquerda e direita da janela (Wd), sendo a variável pNm a 
porcentagem do tamanho do número de amostras em relação à janela primária. A segunda janela 
(lado direito da Figura 9), de largura Wf e porcentagem pNmf de amostras, verifica se realmente 
existe um evento neste intervalo. 
A importância do usa das duas janelas está na diferença do tamanho entre elas, na qual 
a janela mais curta filtra transições suaves de potência, enquanto a mais larga é utilizada para 
evitar os picos de potência.  
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Figura 9 – Representação das duas janelas do método Janela com Margens. (AZZINI, 2017) 
2.1.1.3.Amostra Deslocada 
Método também proposto por (AZZINI, 2017), avalia a ocorrência de um evento através 
da diferença entre duas amostras consecutivas, com verificação posterior por uma janela. Isto 
é, verifica a diferença entre a curva de carga real com a mesma deslocada, sendo considerado 
evento a derivada maior que o delta mínimo (Ds). Posteriormente, é aplicada uma janela de 
largura Wf no entorno do evento, afim de validá-lo (Figura 10). 
 
Figura 10 - Representação do método Amostra Deslocada. (AZZINI, 2017) 
2.1.2. Sintonia dos Parâmetros dos Métodos de Detecção 
A sintonia de parâmetros dos métodos de detecção de eventos, definida em (AZZINI, 
CYPRIANO, et al., 2017), é importante para obter resultados melhores do que a aplicação direta 
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dos algoritmos de detecção (Figura 11), isto é, através de um período de operação com cargas 
conhecidas realiza-se uma varredura dos parâmetros de cada método, de modo a encontrar os 
melhores valores para os mesmos, maximizando a precisão da detecção de eventos 
posteriormente. 
 
Figura 11 - F1 Score para os métodos de detecção do dia 05/11/2014 da base UK-Dale (AZZINI, 2017). 
A sintonia simples é realizada através do método de varredura das variáveis, ponto a 
ponto, até encontrar o melhor valor para o parâmetro. Como exemplo, a Figura 12 apresenta 
um modelo de sintonia simples. 
 
Figura 12 – Gráfico de Sintonia Simples do parâmetro Ds, para o método Amostra Deslocada. 
A Tabela 2 demonstra que para cada BD-NILM avaliada em (AZZINI, 2017) apresenta 
um valor ótimo para os parâmetros de cada método de detecção. Isto significa que a sintonia 
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deve ser realizada para cada residência de modo a obter os melhores resultados para a 
desagregação do consumo. 
Tabela 2 - Parâmetros definidos após a sintonia dos métodos de detecção de eventos (AZZINI, 2017). 
 
 
2.2. Reconhecimento de Eventos 
Esta fase é responsável por relacionar os eventos detectados anteriormente com os 
equipamentos disponíveis no banco de dados (para métodos de aprendizagem de máquina 
supervisionados – chamados de classificação) e/ou cria grupos de eventos distintos, agrupando-
os em conjuntos de cargas (para métodos de aprendizagem de máquina não supervisionados – 
chamados de clusterização).  
Esta classificação de evento em equipamento ocorre através do reconhecimento das 
assinaturas elétricas e não elétricas de cada carga elétrica, que são medidas anteriormente de 
modo manual, utilizando equipamentos de medição portáteis (item 3.2). A Figura 13 apresenta, 
de forma visual, um exemplo de resultado da aplicação de algoritmos de aprendizagem de 
máquina supervisionados. 
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Figura 13 – Exemplo das fronteiras entre eventos reconhecidos dos equipamentos: TV LCD, TV Plasma e 
Lâmpada Incandescente, com metodologias supervisionadas K-Nearest Neighbor e Decision Trees. (SOUZA, 
2016) 
 
2.2.1. Métodos de Reconhecimento de Eventos 
2.2.1.1.Aprendizagem Supervisionada 
Os métodos de aprendizagem supervisionada, ou de classificação, utilizam um gabarito 
no qual as amostras são incluídas e categorizadas. Para isso, é necessário fornecer para o modelo 
adotado, informações prévias das características analisadas. Estes dados iniciais podem ser 
considerados onerosos e de difícil acesso para determinadas aplicações, como por exemplo, 
para a utilização em NILM, pois seria necessário a medição individual de cada equipamento 
antes da fase de reconhecimento.  
Neste trabalho foi utilizado o método de classificação k-nearest neighbors. 
a. Método k-nearest neighbors (KNN): algoritmo de classificação de eventos 
simples e efetivo. O valor K é um número ímpar dos vizinhos conhecidos 
(gabarito) mais próximos de uma amostra. Sua classificação ocorre conforme a 
distância do evento entre os grupos de assinaturas elétricas existentes. 
 
Figura 14 – Ilustração do modelo KNN. 
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2.2.1.2.Aprendizagem Não Supervisionada 
Nos métodos de aprendizagem não supervisionada, o algoritmo precisa encontrar as 
relações e padrões existentes entre as amostras através da clusterização, isto é, aglomerando 
amostras semelhantes conforme os critérios do método adotado. Para o reconhecimento de 
eventos, este método pode ser vantajoso no quesito de não necessitar das assinaturas elétricas, 
porém apresenta a desvantagem em relação à determinação de equipamentos com 
comportamento próximo, sendo difícil determinar a ‘fronteira’ de classificação. 
Neste trabalho, o método testado foi o k-means. 
a. Método k-means: é um dos algoritmos de aprendizado não-supervisionados 
mais simples e mais amplamente utilizado para resolver problemas de 
clusterização. O procedimento segue um simples e fácil caminho para classificar 
dados para um certo número de clusters que é definido previamente antes de se 
executar o algoritmo. 
Este número de clusters, chamado de “k”, é selecionado aleatoriamente. Assim, 
o algoritmo irá encontrar o centro do cluster mais próximo para cada dado e 
atribuirá esse cluster a esse ponto. 
Idealmente “k” é igual ao número de cargas existentes no edifício monitorado. 
No entanto, para a grande maioria das vezes, essa informação não é conhecida. 
Dessa forma, é necessário se valer de métricas para chegar a um valor ótimo de 
“k” que minimiza o erro de clusterização. 
 
2.3. Estimação 
O consumo será estimado através das curvas de carga identificadas de cada 
equipamento, levando como base os eventos detectados, seu estado de operação (ligado, 
desligado ou transição de estado), a classificação da carga em funcionamento e o tipo de carga 
que está sendo estimada (devido à possibilidade de equipamentos com múltiplos estágios de 
operação, como exemplos temos a máquina de lavar e o liquidificador).  
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2.3.1. Método de Estimação do Consumo 
2.3.1.1.Método Trapezoidal 
A Figura 15 exibe um exemplo de modelo simplificado para a estimação do consumo 
de energia usando a forma trapezoidal, onde as variações de potência ativa dos eventos de 
acionamento e desligamento são consideradas como bases de um trapézio. O método 
trapezoidal é comumente empregado para se estimar o consumo de cargas do tipo liga/desliga. 
  
 
Figura 15 – Cálculo da energia utilizando o método trapezoidal. (MONZANI, 2016) 
 
2.4. Métricas de Avaliação 
Cada etapa da desagregação possui um conjunto de métricas que determinam a sua 
precisão e validam as metodologias de detecção, reconhecimento e estimação do consumo. 
Durante o desenvolvimento do projeto, criaram-se gabaritos de eventos reais, contendo o 
período da ocorrência de liga/desliga e o tipo de equipamento em operação, afim de realizar a 
validação dos métodos empregados. 
 
2.4.1. Avaliação da Detecção de Eventos: F1 Score 
O F1-Score é uma métrica utilizada em técnicas de aprendizado de máquinas (ou 
machine learning) que avalia a qualidade do classificador, neste caso, do método de detecção 
de eventos. É baseada na média harmônica da probabilidade de um evento detectado ser 
verdadeiro positivo (precisão) com a taxa de retorno de verdadeiros positivos (recall). Sendo o 
cálculo determinado pela Equação 2, onde   é a ponderação entre as duas variáveis. Neste 
trabalho foi determinada uma ponderação média ( =1). 
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Equação 2 – F1 Score 
 
A precisão (Pr) e o Recall (Re) são determinados pela Equação 3 e  
 Equação 4.  
Equação 3 – Precisão   Equação 4 – Recall 
    
Sendo: 
· VP   Verdadeiro Positivo (número de eventos detectados que são realmente 
eventos); 
· FP   Falso Positivo (número de eventos detectados que não são eventos). 
· FN   Falsos Negativos (número de eventos reais não detectados). 
A Figura 16 exemplifica ilustrativamente os conceitos de precisão e recall e suas 
variáveis. 
 
Figura 16 – Ilustração de Precisão e Recall. 
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2.4.2. Avaliação do Reconhecimento de Eventos – Exatidão 
O índice de exatidão (ou acurácia) é a porcentagem de acertos do classificador dentro 
do conjunto total de amostras na base de dados. 
      ã     
     
 
   
       
 
   
 
   
 
 
2.4.3. Avaliação da Estimação do Consumo 
Na estimação do consumo, o erro da estimação é avaliado com o consumo real da 
residência. Sendo Pm a potência medida na residência e Pe a potência estimada, a fórmula abaixo 
determina o erro estimado, lembrando que este erro é o erro do método de estimação mais os 
erros acumulados das etapas anteriores. 
 (AZZINI, 2017) 
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3. Metodologia 
Este trabalho se baseia nas teses desenvolvidas ( (AZZINI, 2017) e (MONZANI, 2016)) 
no projeto PA3020 (UNICAMP, 2016-2019), porém com as análises e simulações para uma 
residência com geração fotovoltaica. 
Os passos para a sua realização foram: 
a. Estudo bibliográfico: 
a.1. Projeto PA3020 (item 1.1); 
a.2. Metodologias NILM (item 1.2); 
a.3. Artigos sobre NILM (item 6). 
b. Plataforma de Desenvolvimento (PD-NILM): 
b.1. Descrição da plataforma de desenvolvimento (item 3.1); 
b.2. Criação do módulo de detecção, integrado à PD-NILM (item 3.1.1) do 
projeto PA3020. 
c. Assinaturas Elétricas de cargas residenciais: 
c.1. Levantamento de assinaturas elétricas de equipamentos reais para uso na 
fase de reconhecimento de eventos (item 3.2). 
d. Análise de Bancos de Dados: 
d.1. Banco de dados público, UK-Dale (item 3.3.1); 
d.2. Banco de dados do projeto PA3020 (item 3.3.2); 
d.3. Banco de dados do projeto PA3012 (item 3.3.3); 
e. Simulações 
e.1. Sintonia apenas na curva de carga sem GFv. 
e.2. Sintonia na curva de carga sem e com GFv. 
e.3. Método de reconhecimento knn e das assinaturas elétricas. 
e.4. Método padrão de estimação, com e sem standby. 
e.5. Diferença de medição entre inversor e medidor extra na detecção. 
e.6. Estimação final do consumo com a curva de carga com GFv. 
e.7. Estimação final do consumo com a curva de carga com GFv suprimida. 
 
38 
 
3.1. Plataforma de Desenvolvimento 
A plataforma do projeto PA3020, ou “Arquitetura de Desagregação” (AZZINI e SILVA, 
2018), é composta por três níveis de interação entre máquina e usuário, os quais são 
independentes durante o desenvolvimento e de simples implementação. 
 
Figura 17 - Arquitetura de Desagregação. 
 
3.1.1. Arquitetura de Desagregação 
A Figura 17 apresenta os três níveis da Arquitetura de Desagregação, que são: 
a) Interfaces (*): este nível compreende ao mundo externo à plataforma, isto é, a 
parte real ou requisitos do usuário. Exemplos:  
· O “modelo de exibição” é o requisito de visualização e interação do 
usuário com a plataforma;  
· O “banco de dados”, é o modelo real e característico de cada sistema de 
medição. 
b) Adaptadores de Interface (**): são responsáveis pela tradução dos dados e 
resultados conforme os requisitos e características reais. Exemplos:  
· A “Interface de Banco de Dados” é responsável por traduzir as 
características do BD original para o formato da Arquitetura;  
* 
*
*
** 
** 
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· O “Apresentador” interpreta os requisitos dos usuários de forma visual 
(web cliente);  
· O “Controlador” traduz as buscas e interação do usuário com a 
Arquitetura. 
c) Entidades (fronteira de entidades): são os módulos de execução da Desagregação 
(Detecção, Reconhecimento e Estimação), sendo o “Agente” a entidade que 
integra os módulos e possui comunicação com os “Adaptadores de Interface”. 
 
3.1.1.1.Modelo de Exibição (Cliente Web) 
O cliente web é uma plataforma visual que permite conceber ao usuário os dados 
agregados e desagregados, bem como informações extras sobre o seu consumo.  
 
Figura 18 – Interface de visualização das medições em tempo real. 
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A Figura 18 apresenta a tela com quatro componentes de consulta do histórico de 
consumo (por medidor), que são: 1) o menu/legenda lateral, 2) gráfico de séries temporais 
diárias, 3) gráfico de série temporal mensal, com dados agregados por dia, 4) a planta da 
instalação. Já a Figura 19 demonstra o consumo desagregado por equipamento, com uma série 
temporal, mostrando as curvas de cargas estimadas para cada equipamento desagregado e dois 
diagramas circulares, contendo a porcentagem do consumo de cada aparelho eletrodoméstico 
nas fases da residência. 
 
Figura 19 – Interface de Visualização do Resultado da Desagregação. 
 
3.1.2. Entidades da Desagregação 
Conforme visto no Item 1.2, a desagregação não intrusiva do consumo é dividida em 
três etapas: Detecção de Eventos, Reconhecimento de Eventos e Estimação do Consumo. Estas 
etapas foram traduzidas em módulos da arquitetura de desagregação, compondo uma estrutura 
exclusiva para cada etapa. 
 
3.1.2.1.Módulo de Detecção (MD) 
Este módulo objetiva detectar os eventos (variações na curva de carga e grandezas 
elétricas) de cada equipamento durante a sua operação. Sendo dividido em blocos que realizam 
cada passo do processo de detecção do evento e do levantamento das características elétricas a 
ele relacionadas.  
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A inicialização do MD ocorre através da entidade “Agente”, que determina o método 
de detecção e seus parâmetros, através da inicialização da função ‘EventDetection’. O arquivo 
*. YAML, da Figura 20, é o banco de dados dos parâmetros padrões de inicialização de cada 
método de detecção utilizado no projeto. Caso o “Agente” não determine estes parâmetros, o 
arquivo de padrões é inicializado conforme o método escolhido. 
Após a inicialização o “Agente” deve enviar para o MD o banco de dados, contendo o 
Timestamp (data e hora da medição) e as grandezas elétricas (Potência Ativa, Potência Reativa, 
Tensão, Corrente e fator de potência), para que este realize a detecção de eventos. 
 
Figura 20 – Estrutura do Módulo de Detecção de Eventos. 
Os eventos detectados são armazenados em uma lista de Timestamp. Esta é enviada para 
o bloco que determinará as características elétricas de cada evento da lista, isto é, calculará a 
variação de potência ativa (P) e reativa (Q) causada por aquele equipamento durante seu 
funcionamento. Estes dados são inseridos em uma classe de eventos, contendo: momento do 
evento (Timestamp); assinatura elétrica (variações de P e Q); e o estado Ligou/Desligou. 
Estas etapas são executadas individualmente para cada fase do sistema elétrico. Se a 
residência for bifásica ou trifásica é acrescentado mais um estágio, o qual verifica a existência 
de eventos simultâneos em 2 ou 3 fases, afim de separar os equipamentos mono, bi e trifásicos. 
Por fim, esta classe de eventos é armazenada no sistema e utilizada pelo módulo de 
reconhecimento. 
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3.1.2.2.Módulo de Reconhecimento (MR) 
Este módulo, possui uma estrutura semelhante ao MD. Sendo inicializado pelo 
“Agente”, através da função Recognition com o método de reconhecimento e seus parâmetros 
(definidos pelo usuário ou padrões do sistema), para posteriormente ser executado. A execução 
não necessita de arquivo de entrada externa, apenas da classe Eventos salva pelo módulo de 
detecção. 
O MR possui dois arquivos de leitura: o primeiro armazena as variáveis de inicialização 
padrão, os métodos de reconhecimento (k-means e knn) e seus parâmetros (número de clusters 
e de vizinhos); o segundo arquivo contém as assinaturas elétricas (item 3.2) que serão utilizadas 
pelos métodos de classificação. 
 
Figura 21 – Estrutura do Módulo de Reconhecimento de Eventos. 
 
3.1.2.3.Módulo de Estimação (ME) 
A estimação do consumo segue o mesmo padrão dos módulos anteriores. Inicializado 
pelo ‘Agente’ com a função Estimation, determinando o método de estimação do consumo e de 
determinação do standby do sistema. O standby é o consumo mínimo da residência, sendo 
determinado por aqueles equipamentos em modo de espera e/ou que funcionam durante o dia 
todo, geralmente formado pelo grupo de eletroeletrônicos. 
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Figura 22 – Estrutura do Módulo de Estimação do Consumo. 
A etapa ME cria um dataframe da curva de carga estimada da residência, baseada nos 
eventos detectados e reconhecidos dos equipamentos. Após esta etapa o ‘Agente’ envia o 
resultado para o módulo de exibição do Cliente Web. 
 
3.2. Assinaturas Elétricas 
Conforme mencionado anteriormente, a detecção de eventos se baseia nas alterações 
elétricas que uma carga gera no sistema. Deste modo, pode-se afirmar que estas variações são 
características de cada equipamento, semelhantes a uma assinatura individual. Em virtude 
destas assinaturas elétricas se torna possível a realização da detecção e reconhecimento de 
eventos. A Figura 23 apresenta a visualização no espaço PxQ de assinaturas elétricas de 
eletrodomésticos. 
 
Figura 23 – Plano de Assinaturas Elétricas formadas pela potência ativa e potência reativa. (G. W. HART, 
1992) 
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Com o objetivo de construir uma ampla base de dados contendo assinaturas elétricas de 
eletrodomésticos e equipamentos eletrônicos, foi realizada a medição de diversos 
equipamentos. Para obter as medições com a resolução de dados adequada, foi utilizado um 
analisador de energia (qualímetro) da marca Embrasul, modelo RE7000 e seus acessórios 
(Figura 24). Este qualímetro permite gravar as grandezas elétricas a uma taxa de 128 amostras 
por ciclo, com intervalo de integração de 200 milissegundos a 10 minutos. Para o levantamento 
das assinaturas, foi utilizado um intervalo de integração de 1 segundo. 
Para facilitar o processo de aquisição das medições foi construída uma maleta na qual o 
analisador e seus acessórios ficassem acomodados e pré-instalados. Dessa forma, as medidas 
são tomadas a partir de cargas de qualquer natureza, apenas conectando o cabo de alimentação 
da maleta em uma tomada da residência e a carga à tomada da maleta, conforme Figura 25. 
 
Figura 24 – Analisador de Energia Elétrica RE7000 Embrasul e Acessórios. 
  Durante a medição foram simulados os ciclos de uso dos equipamentos. Após a 
medição, os dados coletados foram extraídos utilizando o software disponibilizado pela 
Embrasul e analisados individualmente.  
 
Figura 25 – Maleta de Medição e seus Detalhes. 
Após a medição, os dados foram extraídos para arquivos *.csv (comma separated value), 
por meio de uma rotina desenvolvida no software MATALAB, separando e catalogando os 
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equipamentos conforme as características suas assinaturas elétricas. A Figura 26 ilustra uma 
curva de carga medida em uma residência com a identificação visual das cargas através de suas 
assinaturas elétricas.  
 
Figura 26 -Visualização dos dados coletados com identificação por assinaturas elétricas. 
Foram medidos 133 aparelhos eletrodomésticos e eletrônicos, entre 47 marcas. Como 
exemplo, a medição de um refrigerador frostfree duplex de 411 litros e consumo, base 
especificação do produto, de 55,4 kWh/mês. Foi gerada a Tabela 3 com as características 
elétricas em determinados momentos do funcionamento do equipamento, como exemplo o 
momento do frostfree, somente o motor ou o funcionamento completo, sem distinção de 
funcionamento.  
Tabela 3 – Características elétricas do funcionamento de um refrigerador Frostfree Duplex de 411 litros. 
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3.3. Banco de Dados 
Este projeto utilizou para verificação dos métodos de detecção, reconhecimento e 
estimação, bem como dos resultados em residências com geração fotovoltaica, três tipos de 
banco de dados, que serão chamados de BD-NILM. Cada um deles foi utilizado para validação 
parcial ou total dos métodos NILM.  
 
3.3.1. UK-Dale 
Inicialmente, a fim de testar o módulo de detecção (item 3.1.2.1) e avaliar os métodos 
de detecção estudados (item 2.1.1), foram analisados 9 tipos de BD-NILM disponíveis na 
literatura e livres para uso, conforme indicado na Tabela 4.  
A base de dados UK Domestic Appliance-Level Electricity (KNOTTENBELT e 
KELLY, 2015,), da Imperial College, compreende a medição de 4 residências com frequência 
de amostragem entre 1 e 6 segundos para o ramal principal e 6 segundos para cada equipamento. 
Deste modo, devido à confiabilidade, qualidade e existência de testes publicados sobre esta 
base de dados, foi determinado o uso do UK-Dale para as análises iniciais do projeto. 
Tabela 4 – Dados técnicos das BD-NILM disponíveis publicamente. (BATRA, KELLY, et al., 2014) 
 
3.3.1.1.Residência 2 – Sem Geração Fotovoltaica 
As características dos dados utilizados da base UK-Dale, foram: 
· Building: 2 (determina a residência) 
· Data de Início da curva de carga: 2013-05-23 00:00:00 
· Data Final da curva de carga: 2013-05-24 00:00:00 
· Período de amostragem: 1 segundo 
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Figura 27 - Curva de carga da base UK-Dale do dia 24/05/2013. 
Foi escolhida a residência 2 devido à simplicidade da sua curva de carga, conforme 
Figura 27. É possível identificar o funcionamento de um refrigerador, micro-ondas e aquecedor. 
 
3.3.2. PA3020 – “Projeto de Desagregação do Consumo” 
O projeto PA3020 possui 10 residências com medição a uma taxa de amostragem de 1 
segundo no ramal principal. Estes dados compreendem a um período de agosto a dezembro de 
2018. Possui medições por equipamento, a uma taxa de 2 a 6 segundos, porém com limitação 
das grandezas elétricas (imprecisão nos valores medidos de potência ativa e reativa).  
 
3.3.2.1.Qualidade dos Dados 
A Figura 28 apresenta a origem dos dados encontrados no nosso BD-NILM, com base 
no tipo do medidor. O Energy Pro (monitoramento parcialmente distribuído) gerou 77,8% de 
todas as medidas realizadas, o que é natural uma vez que este equipamento mede o ramal 
principal e os circuitos do quadro de disjuntor. As peanuts (tomadas inteligentes), são do grupo 
de monitoramento distribuído, e o TE_SM01 são os medidores concentrados, instalados no 
ramal de entrada da residência. Portanto, para este trabalho foram utilizados apenas 3,6% dos 
dados coletados no segundo semestre de 2018. 
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A Figura 29 apresenta o número de ocorrência das lacunas das medições do sistema 
concentrado (taxa de amostragem de 1s) de acordo com o tamanho da lacuna. Por exemplo, em 
um medidor concentrado ocorreram quase 600.000 ocorrências de lacunas de 2s.  
 
Figura 28 - A origem dos dados de acordo com os medidores, em percentual. 
 
A Tabela 5 apresenta a taxa de ocorrência de lacunas em relação ao total de amostras de 
alguns medidores, totalizando uma ocorrência média de 11,2%. O principal fator destas lacunas 
está relacionado à qualidade da transmissão de dados, pois é utilizado o próprio sistema de 
comunicação sem fio e internet da residência para enviar as medições para o servidor do projeto.  
 
Figura 29 - Ocorrência de lacunas de acordo com o tempo de duração. 
 
Este valor é considerável se comparado com outras BD-NILM, porém ainda é possível 
realizar a desagregação e analisa-la em conjunto com a geração fotovoltaica.  
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Tabela 5 - Ocorrências de lacunas nas medições organizadas por voluntários. 
 
 
3.3.2.2.Residência 1 – Sem Geração Fotovoltaica 
A residência 1 do projeto PA3020 é a que possui a maior quantidade de sensores 
instalados (submedição), permitindo a verificação do funcionamento dos equipamentos e em 
qual fase eles estão conectados (residência bifásica), como pode-se observar na Figura 30 e 
Figura 31. 
 
Figura 30 – Fase A da residência 1 e as submedições. 
Portanto, ela foi selecionada para efetuar os testes dos métodos NILM, sem GFv e 
posteriormente com GFv somada à sua curva de carga, afim de comparação dos métodos 
utilizados. A Tabela 6, apresenta a lista dos principais equipamentos desta residência, qual fase 
eles estão ligados e seu tipo de ligação (monofásico ou bifásico). 
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Figura 31 – Fase B da residência 1 e as submedições.  
Tabela 6 – Equipamentos da Residência 1 – PA3020. 
Fase A Fase B Tipo de Ligação 
Boiler Boiler Bifásico 
Coifa Coifa Bifásico 
Tomadas 127V Tomadas 127V Monofásico 
Microondas - Monofásico 
- Geladeira Monofásico 
Lavadora de Roupas - Monofásico 
 
3.3.2.3.Residência 2 – Com Geração Fotovoltaica 
A residência 2 é a única do projeto com geração solar fotovoltaica e foi escolhida para 
ter seu consumo monitorado por ser participante do projeto PA3012 (item 3.3.3). Esta moradia 
possui dois medidores inteligentes instalados, um no ramal principal de entrada da residência e 
outro na saída do inverso do sistema GFv (Figura 32), com taxa de amostragem de 1 segundo. 
 
Figura 32 – Curva de Carga e de Geração fotovoltaica da residência 2. 
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Porém, apesar da medição extra do sistema GFv, esta residência não apresenta 
submedição dos eletrodomésticos. 
 
3.3.3. PA3012 – “Projeto Telhados Solares” 
O projeto PA3012, intitulado de “Aplicação massiva de geração distribuída solar em 
diferentes tipologias de telhados na cidade de Campinas”, também conhecido por “Projeto 
Telhados Solares”, foi finalizado no ano de 2018 com 231 unidades consumidoras de baixa 
tensão (grupo B) gerando sua própria energia solar fotovoltaica.  
Dentre estes consumidores, um foi selecionado para participar do projeto PA3020 (item 
1.1), com o objetivo de analisar as metodologias de desagregação do consumo de energia 
elétrica em uma moradia com geração solar fotovoltaica (residência 2, do item 3.3.2.3).   
As características do sistema GFv instalado na residência 2 são:  
· Potência nominal do inversor de 3,6 kWp;  
· Potência nominal dos painéis de 3,71 kWp; 
· 14 painéis 265 kWp. 
· Potência máxima alcançada em 16 meses de operação: 3,02 kWp. 
· Taxa de amostragem da medição do inversor: 1 minuto. 
Para os testes iniciais, com a base de dados UK-Dale e para a residência  
3.3.3.1.Curva Teste de Geração Fotovoltaica 
Para as residências sem geração fotovoltaica (itens 3.3.1.1 e 3.3.2.2), foi adicionada às 
suas curvas de carga três curvas GFv, considerando dias nublados, com nuvens e ensolarado. 
Estas curvas de geração são provenientes da residência 2 do projeto PA3020, porém com dois 
tipos de dados, um do inversor e outro do medidor extra instalado na saída CA (corrente 
alternada) do mesmo. 
a. Curvas do Inversor 
As curvas do inversor são provenientes do projeto PA3012 e possuem as 
seguintes características: 
· Base de Dados: projeto PA3012 - “Telhados Solares” 
o Residência: 140 
o Períodos de análise: 
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§ Chuvoso: 27/11/2017 (Figura 33) 
 
Figura 33 – PA3012, Residência 140, dia chuvoso, 27/11/2017. 
§ Nublado: 28/11/2017 (Figura 34) 
 
Figura 34 – PA3012, Residência 140, dia nublado, 28/11/2017. 
§ Pouca Nuvem: 29/11/2017 (Figura 35) 
 
Figura 35 – PA3012, Residência 140, dia com poucas nuvens, 29/11/2017. 
As características climáticas (precipitação) dos dias com geração fotovoltaica podem 
ser vistas na Figura 36.  
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Figura 36 - Gráficos c) do dia com poucas nuvens (verde) e d) Precipitação (barras azuis) & Temperatura 
(vermelho) dos dias 27, 28 e 29 de novembro de 2017. 
 
3.3.3.2.Curva de Carga da Residência 2, com GFv 
Para análise da residência 2 (item 3.3.2.3), será utilizada a curva de carga: 
· Dias 04/09/2018 a 06/09/2018 com medição do projeto PA3020. 
o Taxa de Amostragem de 1 segundo. 
 
Figura 37 – Curva de Carga com GFv da Residência 2 (PA3020 – 1 segundo), dos dias 04 a 06 de setembro de 
2018. 
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Figura 38 - Curva de geração FV da Residência 2 (PA3020 – 1 segundo), dos dias 04 a 06 de setembro de 2018. 
· Dias 04 a 06 de setembro de 2018 com medição do projeto PA3012 
o Taxa de Amostragem de 1 minuto. 
 
Figura 39 - Curva de geração FV da Residência 2 (PA3012 – 1 minuto), dos dias 04 a 06 de setembro de 2018. 
As curvas das Figura 38 e Figura 39, são semelhantes, porém a primeira apresenta 
maiores detalhes a respeito da influência climática na GFv. 
 
3.4. Simulações 
O objetivo das simulações, mencionadas no subitem (e) em   
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Metodologia, é analisar os impactos da geração solar fotovoltaica nos métodos de 
desagregação do consumo. Neste capítulo serão descritos os métodos realizados para cada 
simulação e seus objetivos, conforme listados abaixo: 
 
a. Simulação de detecção e sintonia simples. 
a.1. Análise da sintonia apenas na curva de carga sem GFv. 
b. Simulação de detecção e sintonia ajustada. 
b.1. Análise da sintonia na curva de carga sem e com GFv. 
c. Simulação de reconhecimento de eventos. 
c.1. Análise do método de reconhecimento knn e das assinaturas elétricas. 
d. Simulação de estimação do consumo. 
d.1. Análise do método padrão de estimação, com e sem standby. 
e. Análise da diferença de medição entre inversor e medidor extra na detecção. 
e.1. Quais impactos da amostragem de 1 minuto e 1 segundo na detecção. 
f. Simulação em residência com geração solar fotovoltaica. 
f.1. Análise da estimação final do consumo com a curva de carga com GFv. 
 
 
3.4.1. Simulação de Detecção e Sintonia simples 
Devido ao período de instalação e comissionamento dos medidores do projeto PA3020, 
as primeiras análises dos impactos da GFv nos métodos NILM foram através da base de dados 
UK-Dale. O objetivo deste item é verificar como será o comportamento da curva de carga com 
GFv e, para isso, foram somadas à curva do item 3.3.1.1 as gerações do item 3.3.3.1. A Figura 
42 mostra as novas curvas de carga com GFv. 
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Figura 40 – Curva de Carga com GFv (PA3012) para dia nublado. 
 
Figura 41 – Curva de Carga com GFv (PA3012) para dia chuvoso. 
 
Figura 42 – Curva de Carga com GFv (PA3012) para dia com poucas nuvens. 
Observando os três gráficos acima, é possível identificar que para dias mais ensolarados 
a curva de carga da residência mantém suas características de consumo, apenas com uma 
abaulada nos períodos de irradiação solar. Entretanto, para os dias nublados e chuvosos, a 
intermitência da irradiação solar gera variações bruscas na GFv, influenciando diretamente na 
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detecção de eventos dos equipamentos e, consequentemente, na identificação de suas 
assinaturas elétricas.  
Para analisar se estas alterações, perceptíveis visualmente, causam efeitos negativos nos 
métodos de desagregação do consumo, foram aplicados nas curvas acima os métodos de 
detecção utilizados no projeto PA3020. 
Esta simulação consiste no uso de 8 métodos de detecção de eventos, utilizando valores 
padrões para seus parâmetros. Posteriormente, foi realizada uma sintonia simples (item 2.1.2) 
destes parâmetros, de modo a encontrar os valores que retornam os melhores resultados de f1-
score (item 2.4.1). 
3.4.2. Simulação de Detecção e Sintonia Ajustada para cada Cenário 
Nesta simulação, a sintonia simples foi realizada para ambas as curvas, com e sem GFv, 
com o objetivo de avaliar a necessidade de adaptação dos parâmetros para cada situação, tendo 
em vista que é a mesma residência com os mesmos equipamentos e comportamento.  
Com o intuito de aprofundar as análises do item anterior, aqui foi utilizada a residência 
1 (item 3.3.2.2) com a curva de geração FV do item 3.3.3.1. Este domicílio foi selecionado 
devido à quantidade de dados de submedição, permitindo uma avaliação mais precisa. 
O método aplicado e os dados GFv são semelhantes ao item anterior (3.4.1), porém, 
neste cenário será aplicada a sintonia antes e depois da GFv para cada fase da residência. As 
variações dos parâmetros estão descritas na Tabela 7. 
Tabela 7 – Fronteiras dos parâmetros na Sintonia. 
 
3.4.3. Simulação dos Métodos de Reconhecimento 
A simulação dos métodos de reconhecimento foi elaborada utilizando os resultados da 
validação dos métodos de detecção (item 3.4.2) com o método k-means e knn , implementados 
no MR, conforme item 3.1.2.2. Ambas as metodologias apresentam recurso para categorização 
de eventos mono, bi e trifásicos. 
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3.4.4. Simulação da Estimação do Consumo 
Continuando a simulação anterior, do método de reconhecimento (item 3.4.3), a 
simulação da estimação do consumo servirá para analisar dois métodos de estimação, um 
padrão (metodologia trapezoidal) e outro acrescentando cálculo do período de standby dos 
equipamentos. 
 
3.4.5. Simulação de Verificação de Impactos do Tempo de Amostragem 
Com a instalação dos dois medidores na residência 2 do projeto PA3020 (item 3.3.2.3) 
é possível analisar se ocorrerá impacto no tempo de amostragem da geração fotovoltaica 
utilizada nas simulações anteriores. Isto é, lembrando que as frequências de medição diferem 
entre ambos medidores, sendo: 1 minuto para a medição do inversor do sistema GFv; e 1 
segundo para o medidor externo a este sistema. 
Portanto, este item realizou a simulação da detecção de eventos, para ambos os casos, 
utilizando os parâmetros sintonizados do item 3.4.2 e curvas de carga e geração do dia 04 a 06 
de setembro de 2018. 
A Figura 43 representa uma curva de carga fictícia, composta pela repetição da curva 
da fase B da residência 1, projeto PA3020, somadas à curva de geração fotovoltaica coletado 
no projeto PA3012 (taxa de amostragem de 1 minuto). 
 
Figura 43 – Curva de carga da residência 1 (PA3020 – dia 06/09/2018) com geração fotovoltaica (PA3012 – 
dias 04 a 06/09/2018). 
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Para comparação da assertividade dos métodos de detecção, testados no item 3.4.2, com 
a curva anterior, a  Figura 44 apresenta a mesma curva de carga, porém somada à GFv da 
residência 2, coletados no projeto PA3020, com taxa de amostragem de 1 segundo. 
 
Figura 44 – Curva de carga da residência 1 (PA3020 – dia 06/09/2018) com geração fotovoltaica (PA3020 – 
Residência 2, dias 04 a 06/09/2018). 
 
3.4.6. Simulação em Residência com Geração Solar Fotovoltaica. 
A última simulação realizada é na residência 2 do projeto PA3020 (item 3.4.6), sobre a 
curva de carga real do ramal de entrada de energia elétrica. Este tópico visa avaliar se ocorre 
diferenças nos métodos NILM, se comparados com os testes anteriores. 
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4. Resultados e Discussões 
Os resultados e discussões dos estudos e simulações realizados neste trabalho foram 
divididos conforme a metodologia NILM, isto é: Análise da detecção de eventos, englobando a 
sintonia de parâmetros, os métodos de detecção e as variações do tempo de amostragem 
estudados da geração fotovoltaica; análise do reconhecimento de eventos, com a verificação do 
uso das assinaturas elétricas; e análise da estimação do consumo, aferindo a curva de carga 
reconstruída e, consequentemente, a da GFv. 
4.1. Análise da Detecção de Eventos 
4.1.1. Sintonia de Parâmetros 
A sintonia dos parâmetros foi simulada pelos itens 3.4.1 e 3.4.2. No primeiro caso, 
utilizou-se a curva e carga da UK-Dale e utilizado o mesmo modelo de (AZZINI, 2017), de 
modo a encontrar os melhores valores paras os parâmetros dos métodos de detecção. A Tabela 
8 apresenta os parâmetros sintonizados para f1-score ótimo.  
Tabela 8 - Parâmetros encontrados após a Sintonia Simples para a residência 2. 
 
 
Com estes parâmetros, foram simulados todos os métodos de detecção para as quatro 
curvas de carga: sem geração FV, com geração FV em dia chuvoso, com geração FV em dia 
nublado e com geração FV em dia com poucas nuvens (item 3.4.1). A Tabela 9 apresenta o F1-
Score para cada método de detecção e para cada curva analisada. Nos quatro casos estudados, 
Método de Detecção Parâmetro Sintonia Simples 
Transição de Borda de Monzani 
Ds 55 
Ru 1 
Máximos de Desvio Padrão 
Ds 12 
Wd 166 
Transição de Borda de Dong Ds 61 
Transitórios de Partida de Sultanem Ds 64 
Máximos de Variância 
Ds 832 
Wd 4 
Janela com Margens 
Ds 64 
Wd 88 
pNm 30 
Wf 30 
pNmf 47 
Transição de Borda de Hart Ds 64 
Amostra Deslocada 
Ds 51 
Wf 170 
pNmf 3 
Cg 5 
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o melhor F1-Score foi pela metodologia da amostra deslocada, seguido pela janela com 
margens. 
Tabela 9 - F1-Score de cada metodologia de detecção para cada situação estudada. 
Método de Detecção Sem Geração FV 
c/ geração FV 
Dia Chuvoso 
c/ geração FV
Dia Nublado 
c/ geração FV 
Dia com poucas Nuvens 
Amostra Deslocada 0,6728 0,3781 0,3933 0,6486 
Janela com Margens 0,6014 0,397 0,3511 0,5836 
Transição de Borda de Monzani 0,5973 0,3529 0,3437 0,5752 
Transitórios de Partida de Sultanem 0,5741 0,3721 0,3469 0,5586 
Máximos de Variância 0,5088 0,351 0,3194 0,4978 
Transição de Borda de Dong 0,4831 0,3116 0,2911 0,4454 
Transição de Borda de Hart 0,4542 0,3105 0,2948 0,4436 
Máximos de Desvio Padrão 0,3636 0,2151 0,2146 0,287 
 
A visualização dos eventos detectados (Verdadeiros Positivos e Falsos Positivos) 
também é importante para analisar o comportamento dos métodos em relação às interferências 
da GFv. A Figura 45 apresenta os eventos detectados na curva de carga sem GFv, identificados 
pelos pontos em azul, sobre a curva em laranja. Neste caso é possível enxergar os momentos 
que o método identifica erroneamente um evento de um equipamento, isto é, a transição de um 
estado para outro. Como exemplo, o acúmulo de pontos na região próxima ao período ’05-23 
06’.  
 
Figura 45 – Eventos detectados na curva de carga sem GFv. 
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Nos dias chuvosos e nublados, Figura 46 e Figura 47, é possível observar que ocorre 
uma grande quantidade de Falsos Positivos nos períodos de geração fotovoltaica, comparando 
a grande quantidade de eventos (pontos azuis) entre os períodos ’05-23 09’ e ’05-23 15’ destas 
figuras com a da Figura 45.  
 
Figura 46 – Eventos detectados na curva de carga com GFv em dia Chuvoso. 
Porém, analisando o mesmo período na Figura 48, a GFv não impacta na detecção dos 
eventos, devido à suavidade da inflexão da curva, sendo os valores bruscos originados pelo 
funcionamento dos equipamentos eletrodomésticos. 
 
Figura 47 – Eventos detectados na curva de carga com GFv em dia Nublado. 
Portanto, inicialmente pode-se afirmar que a precisão dos métodos de detecção depende 
da situação climática que o sistema GFv se encontra. Sendo, para dias estáveis, isto é, com 
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poucas nuvens, a geração de energia é filtrada pelos métodos de detecção e praticamente é 
imperceptível nas metodologias NILM. 
 
Figura 48 – Eventos detectados na curva de carga com GFv em dia com poucas nuvens. 
 
4.1.2. Detecção de Eventos 
A etapa anterior comparou alguns métodos de detecção de eventos conhecidos, e 
utilizados no projeto PA3020. Através dos resultados apresentados na Tabela 9, foram 
selecionados os métodos: Janela com Margens (item 2.1.1.2) e Amostra Deslocada (item 
2.1.1.3); para análise da detecção de eventos com geração solar fotovoltaica. 
Conforme descrito na simulação do item 3.4.2, os dois métodos de detecção 
mencionados acima foram utilizados para detectar eventos em quatro tipos de curva de carga, 
sendo uma sem GFv e outras três com GFv nas situações: com chuva, nublado e com poucas 
nuvens; porém com a curva de carga da residência 1 do projeto PA3020. Os parâmetros 
utilizados foram os padrões (sem sintonia) e posteriormente sintonizados, isto é, com valores 
para a solução ótima da curva de carga sem geração.  
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Figura 49 – Gráfico de comparação dos métodos de detecção de eventos: Janela com Margens e Amostra 
Deslocada, para 4 tipos de curva de carga (uma sem GFv e 3 com GFv), com parâmetros padrão (sem sintonia) 
e parâmetros sintonizados. 
Através da Figura 49, é possível observar a diferença do f1-score para cada método sem 
e com sintonia. Neste caso, a Amostra Deslocada apresentou os melhores resultados para as 4 
situações propostas: sem GFv, com GFv nublado, chuvoso e com poucas nuvens.  
Tabela 10 – Valores dos parâmetros utilizados na simulação dos métodos de detecção. 
Método Parâmetros Descrição 
Padrão  Sintonizado 
Fase A Fase B Fase A Fase B
Amostra 
Deslocada 
Ds Tolerância de limiar (degrau de transição de estado) 77 77 37 42 
Wf 
Largura da janela secundária – baixa e larga (filtro 
transição suave de potência) 
61 61 120 120 
pNmf 
% do tamanho das margens em relação à janela 
secundária 
47 47 5 2 
Cg 
Tolerância mínima de amostras que determina a 
descontinuidade de um evento.
3 3 1 1 
Janela 
com 
Margens 
Ds Tolerância de limiar (degrau de transição de estado) 60 60 4 74 
Wd 
Largura da janela primária – alta e estreita (filtro de 
partidas – pico de corrente)
50 50 30 90 
pNm 
% do tamanho das margens em relação à janela 
primária 
30 30 45 46 
Wf 
Largura da janela secundária – baixa e larga (filtro 
transição suave de potência) 
32 32 5 19 
pNmf 
% do tamanho das margens em relação à janela 
secundária 
47 47 60 49 
A Tabela 10 apresenta os valores de sintonia encontrados. Estes serão utilizados para as 
próximas simulações.  
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4.1.2.1.Influência do Tempo de Amostragem 
É importante verificar se a diferença da taxa de amostragem, das bases de dados dos 
projetos PA3020 e PA3012, afetam a detecção de eventos e, consequentemente, a desagregação 
do consumo de energia elétrica. 
Neste caso, conforme a simulação descrita no item 3.4.5, foram comparadas três curvas 
de carga com GFv (uma para cada situação climática) com taxa de amostragem de 1 segundo, 
do projeto PA3020, com outras três curvas semelhantes, porém com taxa de amostragem de 1 
minuto (projeto PA3012).  
 
Figura 50 – Gráficos dos testes de comparação para as BD-NILM dos projetos PA3020 (amostragem de 1 
segundo) e PA3012 (amostragem de 1minuto), utilizando os métodos: Amostra Deslocada e Janela com 
Margem, com parâmetros ótimos. 
 
A Figura 50 apresenta dois gráficos, sendo um para cada método de detecção utilizado 
anteriormente. É possível observar que mesmo com uma variação grande da taxa de 
amostragem, o método ‘Amostra Deslocada’ apresenta um bom índice de certos para ambas as 
situações. 
Porém, para na plataforma PA3020 as oscilações da geração FV, devido às variações 
climáticas, são mais acentuadas e constantes, de modo que a assertividade dos métodos cai 
consideravelmente.  
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4.2. Análise do Reconhecimento de Eventos 
As simulações, para a análise do reconhecimento de eventos, seguiram com os mesmos 
parâmetros e resultados obtidos no item anterior (4.1.2.1), porém apenas com o modelo de 
detecção da Amostra Deslocada. 
A Tabela 11 apresenta a quantidade de eventos detectados, por curva de carga, e os 
verdadeiros positivos (eventos reais). Para o estudo deste tópico, foram descartados os eventos 
falsos positivos e considerados apenas os reais. 
Tabela 11 – Quantidade de eventos detectados e reais através do método Amostra Deslocada. 
 
BD-NILM Total de Eventos Detectados Eventos Reais Detectados
GFv chuvoso 
PA3020 1753 666 
PA3012 1175 685 
GFv nublado 
PA3020 5423 711 
PA3012 1487 723 
GFv com poucas nuvens 
PA3020 991 652 
PA3012 992 651 
Sem GFv PA3020 945 650 
 Total de Eventos Reais 996  
 
Uma forma de verificar a assertividade dos eventos reconhecidos é confirmando, entre 
as duas BD-NILM, se foram classificados de forma semelhante. Esta análise pode ser verificada 
na Tabela 12, na qual as linhas são formadas pela base PA3020 e as colunas pela base PA3012 
(com exceção da última coluna). Seus cruzamentos (linhas x colunas) indica a quantidade de 
eventos idênticos (período, classificação e assinatura elétrica). 
Tabela 12 – Número eventos reconhecidos como mesmo equipamento, nas bases PA3020 e PA3012. 
 PA3012 PA3020 
  Chuvoso Nublado Pouca Nuvem
Sem 
GFv 
PA3020 
Chuvoso 563 533 545 551 
Nublado 471 486 469 465 
Pouca Nuvem 513 537 569 567 
Sem GFv 572 588 622 - 
 
Resultados semelhantes foram identificados para a clusterização, utilizando o método 
do k-means. A diferença deste com o knn está na quantidade de grupos de classificação, tendo 
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em vista que para este método devemos passar a quantidade de clusters por fase. Sendo 
escolhido 7 clusters para a Fase A e 4 clusters para a Fase B (valores selecionados devido à 
quantidade de cargas de alto consumo em cada circuito).   
   
Figura 51 – Clusterização pelo método K-Means das bases PA3020 e PA3012. 
Os gráficos acima representam espacialmente a posição dos equipamentos conforme 
suas assinaturas elétricas. Neste caso foi amostrado apenas uma fase, para exemplificar que 
indiferente da base de dados, as assinaturas elétricas são semelhantes. 
 
4.3. Análise da Estimação do Consumo 
A estimação do consumo é a última etapa das metodologias NILM, sendo responsável 
por organizar as cargas conforme o seu funcionamento, para então, construir as curvas de cargas 
individuais e total do sistema. É desta etapa que surgem as análises de melhoria de uso e 
consumo para o usuário, gráficos de consumo de cada equipamento, dentre outras informações. 
Relembrando as etapas de simulação, para enfim chegar à estimação, são: detecção de 
eventos, com a metodologia Amostra Deslocada com parâmetros sintonizados (solução ótima); 
e reconhecimento dos eventos detectados, com o método de classificação k-nearest neighbors, 
pois permite o agrupamento das cargas através das suas assinaturas elétricas. Portanto, após a 
análise dos métodos simulados nos itens anteriores e com seus resultados já apresentados, esta 
etapa consiste na verificação gráfica dos eventos e suas classificações. 
A visualização, das curvas estimadas e do consumo por equipamento, dos resultados da 
estimação foi realizada pelo Cliente Web (item 3.1.1.1), da plataforma de desagregação. As 
características dos testes realizados são: 
· Residência 2 do projeto PA3020 (item 3.3.2.3); 
· Período: 04/09/2018 (Figura 52). 
PA3020 PA3012 
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Figura 52 – Curva de Carga, residência 2 (PA3020), dia 04/09/2018, Fase A. 
 
Na curva reconstruída, Figura 53, é possível observar uma ausência de consumo, na 
curva estimada, no período entre 12h e 19h, que na Figura 52 compreende ao intervalo de maior 
oscilação da curva de carga devido à GFv. 
 
Figura 53 – Curva de carga estimada, Fase A. 
 
Afim de verificar as causas desta falta de dados, as etapas anteriores foram novamente 
testadas. A Figura 54 representa os eventos detectados e suas posições na curva de carga 
estudada, sendo possível observar a ocorrência de detecção no período das 12h às 19h. 
 
Figura 54 – Eventos detectados na curva de carga do dia 04/09/2018, residência 2 (PA3020). 
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Ao reduzirmos a visualização, Figura 55, observamos que os eventos que foram 
detectados representam o funcionamento de uma geladeira. Se confirmando, quando analisado 
sua assinatura elétrica e classificação pelo método de reconhecimento knn.  
 
Figura 55 – Aproximação da visualização dos eventos detectados na curva de carga com GFv, entre 13h24 e 
14h14. 
Pelo Cliente Web é possível verificar a curva estimada da Geladeira, Figura 56. Mesmo 
com evento detectado e reconhecido corretamente, eles foram descartados pela estimação do 
consumo. Isto ocorre devido ao modelo não encontrar pares de eventos liga/desliga, sendo 
assim, impossibilitando a criação de uma curva de funcionamento. Esta condição, apesar da 
ausência de dados mostrada abaixo, garante que o consumo não seja sobrestimado. 
  
 
Figura 56 – Curva de carga estimada para a geladeira da residência 2 (PA3020). 
  
70 
 
5. Conclusão 
A sequência metodológica deste trabalho permitiu avaliar o processo das metodologias 
de desagregação do consumo de energia elétrica e os possíveis impactos causados, nestes 
métodos, pela geração de energia solar fotovoltaica.  
Através das primeiras simulações, com o uso da curva GFv medida pelo inversor do 
sistema de geração, foi possível identificar as interferências na curva de carga do ramal 
principal da residência devido às variações climáticas. Isto é, como a GFv depende da irradiação 
solar, períodos de chuva ou com muitas nuvens causam grande impacto na curva de geração do 
sistema, de modo que possa ocultar a ocorrência de eventos nestes períodos. 
Apesar da distorção da curva de carga, a análise das assinaturas elétricas dos eventos 
detectados não sofre alteração, isto é, o modelo de estimação das características elétricas 
(potência ativa e reativa) não precisam de alteração ou adaptação. Vale ressaltar que o estudo 
prévio e detalhado das cargas elétricas de uma residência com GFv é necessário, tanto para o 
método de detecção quanto para o método de reconhecimento. 
A sintonia dos parâmetros utilizados pelo método de detecção é importante para se obter 
o resultado ótimo, aumentando o número de pares detectados e consequentemente na curva de 
carga estimada no final. 
Importante comentar que no decorrer das análises, após a inclusão das medições da GFv 
do projeto PA3020, a taxa de amostragem por segundo aumentou a sensibilidade do sistema, 
com suas variações bruscas e repentinas, reduziu ainda mais a assertividade do método de 
detecção e consequentemente na estimação do consumo por carga elétrica. 
As principais influências da GFv sobre as metodologias NILM, são: 
a. Detecção de Eventos: 
a.1. Ocultamento de eventos, devido às variações de geração, causadas pelas 
condições climáticas; 
a.2. Com o objetivo de anular a interferência da GFv, a sensibilidade dos 
modelos de detecção, durante a sintonia, são alterados, de modo que a 
identificação de algumas cargas possa ser influenciada.  
b. Reconhecimento de Eventos: 
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b.1. Os métodos de reconhecimento de eventos não apresentaram 
modificações com a GFv. Por se basearem nas assinaturas elétricas para 
classificação ou clusterização dos eventos, sua precisão acaba 
dependendo, neste caso, da detecção de eventos.  
c. Estimação do Consumo:  
c.1. A estimação do consumo implantada depende dos pares de eventos 
detectados, para a montagem da curva de consumo. Neste caso, surgem 
diversas lacunas na estimação devido à ausência destes pares.  
Observa-se que a detecção é um item crucial para a desagregação do consumo de 
energia, sendo que suas incertezas são carregadas para os métodos conseguintes, reduzindo a 
precisão final das metodologias NILM.  
Para os modelos utilizados neste trabalho, o método de detecção da amostra deslocada 
apresentou ótimos resultados para a detecção, principalmente no quesito de detecção de pares 
de eventos dos mesmos equipamentos. O reconhecimento apresenta resultados satisfatórios, 
porém com a necessidade de ampliação da base de assinaturas elétricas, afim de melhorar a 
classificação. Para a estimação, o método de estimação e determinação de standby de 
equipamento, afim de montar a curva estimada, também apresentou bons resultados, porém é 
necessário estudar uma alternativa para a ocorrência de eventos sem pares de estado.  
Por fim, este trabalho alcançou seu objetivo (item 1.2), analisando o comportamento e 
a influência da geração solar fotovoltaica nos métodos de desagregação do consumo de energia, 
através de um método detalhado e progressivo, utilizando dados reais, tanto para o estudo inicial 
quanto para as simulações.  
 
5.1. Contribuições 
A principal contribuição deste trabalho está na revisão dos métodos de desagregação do 
consumo de energia elétrica, existentes atualmente; na descrição dos impactos da geração 
fotovoltaica nos modelos NILM; e na indicação de trabalhos futuros (item 5.2), originados deste 
estudo.   
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5.2. Trabalhos Futuros 
Os trabalhos futuros identificados por este trabalho são: 
a. Detecção de Eventos: 
a.1. Estudo de forecast da geração fotovoltaica, na escala de segundos, afim 
de garantir na detecção as variações da geração. 
b. Reconhecimento de Eventos: 
b.1. Ampliação da base de dados das assinaturas elétricas e adequação para 
cada residência estudada. 
c. Estimação do Consumo: 
c.1. Método de estimação do consumo base características não elétricas, 
como por exemplo: tempo de funcionamento, comportamento de uso, etc. 
c.2. Método de estimação a geração fotovoltaica para curvas estimadas com 
GFv.  
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